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Abstract. The paper describes the methodology of 
classifying students in order to determine those of 
them (risk groups) that will be deducted already 
according to the results of the first trimester of study. 
At the same time, data on students available at 
the university at the beginning of studies are used. 
Neural networks and decision trees are used as 
classification tools.
Keywords: classification, neural networks, decision 
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Проблема определения группы риска на 
основе анализа результатов ЕГЭ, т.  е. выявле-
ния студентов, которые могут быть отчислены 
в самом начале обучения, является весьма акту-
альной. Как известно, количество обучающих-
ся напрямую связано с финансированием вуза, 
с планированием бюджетных средств на следу-
ющий год. Связи результатов ЕГЭ с  успешно-
стью обучения посвящено достаточно много 
исследований, причем чаще всего в  качестве 
математического аппарата используется корре-
ляционный и регрессионный анализ, при этом 
результаты исследований весьма противоре-
чивы. Так, например, в работе Т. Е. Хавенсон и 
А. А. Соловьевой [1] была проверена статисти-
ческая гипотеза, в  равной ли степени эффек-
тивны баллы ЕГЭ по  разным предметам в  ка-
честве прогностического фактора дальнейшей 
успеваемости. Результаты анализа показали, 
что предсказательная способность баллов ЕГЭ 
по отдельным предметам примерно одинакова, 
но  все  же ЕГЭ по  математике и  русскому язы-
ку являются лучшими предикторами для пода-
вляющего большинства направлений. В  то же 
время в  работе В.  И.  Переяславского [2] были 
рассчитаны коэффициенты корреляции между 
результатами ЕГЭ по математике и  русскому 
языку и  успеваемостью студентов. Результаты 
исследования показали низкую связь между 
баллами ЕГЭ по математике и  успеваемостью 
в школе и в вузе и более высокую связь резуль-
татов экзамена по русскому языку и успеваемо-
стью по математике в вузе. 
Очевидно, что результаты ЕГЭ не всегда 
характеризуют полноценный уровень обучен-
ности будущих студентов. Существенное вли-
яние на этот уровень оказывают различные 
процедуры «натаскивания» (в самой школе, на 
подготовительных курсах, с  помощью репети-
торов и т. п.). Более объективной характеристи-
кой является качество обучения в конкретном 
образовательном учреждении. Так, в  работе 
Е. А. Поповой и М. В. Шеиной [3] дополнитель-
но рассматривалось влияние характеристики 
школ, в  частности, специализации школы, на 
качество школьного образования. В  ходе ис-
следования с помощью эконометрического мо-
делирования было доказано, что студенты из 
школ с высоким средним баллом ЕГЭ по мате-
матике учатся в среднем лучше, чем студенты из 
школ с низким или средним его значением.
Очевидно, что на успешность в  учебе сту-
дентов-первокурсников влияют и  такие ма-
териальные факторы, как уровень благосо-
стояния семьи и  бытовые условия в  период 
обучения. В работе К. Ю. Татусь и С. В. Кузьми-
ной  [4] обобщены исследования взаимосвязи 
динамики успеваемости студентов в различных 
типах родительских семей и  сделаны выводы, 
что успеваемость студентов из малодетных 
семей значительно выше, чем многодетных. 
Среди студентов из малообеспеченных семей 
обучаются хорошо и  удовлетворительно 85  %, 
отлично — 5 % и учатся с долгами — 10 %. В ста-
тье Е. П. Богданова и А. В. Суханова [5] приве-
дены результаты исследования успеваемости 
студентов первого курса с учетом довузовского 
обучения, места проживания во время учебы 
в вузе и социального статуса родителей. Авторы 
статьи, анализируя влияние социального стату-
са родителей на успеваемость, выборку данных 
поделили на пять групп: предприниматель, пен-
сионер, фермер, рабочий, госслужащий. В ходе 
исследования авторы установили, что лучшую 
успеваемость имеют дети госслужащих, рабо-
чих, фермеров, пенсионеров, а  наихудшую  — 
дети предпринимателей. Авторы считают, что 
такие результаты объясняются тем, что сту-
денты из семей предпринимателей не  стесне-
ны в  материальных благах и, возможно, мень-
ше мотивированы к  обучению. В  то же время, 
студенты из малообеспеченных семей наиболее 
мотивированы к  учебе с  целью получить пре-
стижную профессию и улучшить материальное 
положение. Успехи студентов из семей госслу-
жащих, возможно, связаны с  тем, что родите-
ли могут больше уделять внимание детям из-за 
четкого регламента рабочего дня.
В работах авторов настоящей статьи («Ней-
росетевая модель прогнозирования группы ри-
ска по успеваемости» [6, 7]) для определения 
группы риска использовались нейросетевая мо-
дель и дерево решений, полученные на периоде 
наборов студентов 2014, 2015, 2016  гг. Эти ис-
следования показали, что предлагаемые методы 
позволяют решить поставленную задачу с при-
емлемой точностью. В  настоящей работе эти 
два метода были применены для одного и того 
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же набора данных, что позволило сопоставить 
и оценить применимость этих двух методов.
В  предлагаемом исследовании использо-
вались данные о  студентах направления при-
кладная математика и информатика Пермского 
государственного национального исследова-
тельского университета (ПГНИУ). Для обуче-
ния (нейронные сети и  деревья решений) ис-
пользовался период набора студентов за 4 года: 
2014–2017 гг. Это время характеризовалось по-
стоянством количества бюджетных мест (85 че-
ловек), одной рабочей программой и  стабиль-
ным составом преподавателей, работающих на 
первом курсе. Наличие в  программе таких не-
простых базовых дисциплин, как «Математиче-
ский анализ», «Алгебра и аналитическая геоме-
трия», «Алгоритмизация и программирование» 
приводит к  тому, что уже по итогам первого 
триместра из-за академической неуспеваемо-
сти отчисляются от 15 до 25 % студентов-пер-
вокурсников.
При обучении использовались интеллекту-
альные системы классификации и каждый сту-
дент характеризовался по следующим параме-
трам:
• баллы ЕГЭ по информатике, математике 
и русскому языку;
• учебное заведение, в  котором получено 
среднее общее образование (1  — специализи-
рованная школа, лицей, гимназия г. Перми; 2 — 
специализированная школа, лицей, гимназия 
населенного пункта Пермского края; 3 — СОШ 
г. Перми; 4 — СОШ населенного пункта Перм-
ского края);
• место проживания студента во время об-
учения в вузе (дом, общежитие, съемная квар-
тира);
• иностранный язык, изучаемый в  школе 
(английский, другой иностранный язык).
Для построения нейросетевой модели ис-
пользовалась нейронная сеть с одним скрытым 
слоем, содержащим 5–7  нейронов. Построен-
ное дерево решений характеризовалось следу-
ющими параметрами: выполнена балансировка 
классов, максимальная глубина дерева — 6, ми-
нимальное количество экземпляров в листе — 3.
Построенные модели были использованы 
для прогнозирования группы риска среди сту-
дентов набора 2018 г., когда было уже 100 бюд-
жетных мест. По итогам первого триместра 
были отчислены 17 человек. Результаты расче-
тов представлены в таблице. 
Группу риска составляют те студенты, для 
которых прогноз имеет значение «отчислен». 
Таким образом, видно, что число студентов, по-
павших в эту группу, для обеих моделей прак-
тически совпадает и она содержит список сту-
дентов с большим запасом (примерно в 3 раза 
больше, чем было реально отчислено). Но вот 
ошибку первого рода у дерева решений состав-
ляет только один человек, в то время как у ней-
ронной сети — 9.
Дерево решений позволяет построить сле-
дующие решающие правила:
• студент с  вероятностью 100  % попадает 
в группу риска, если набранное количество бал-
лов ЕГЭ по информатике менее 51;
• студент, поступивший в  университет из 
другого населенного пункта, с  вероятностью 
100 % попадает в группу риска, если набранное 
количество баллов ЕГЭ по информатике менее 
75, по математике менее 61, по русскому языку 
менее 96;
• студент с  вероятностью 100  % попадает 
в группу риска, если набранное количество бал-
лов ЕГЭ по математике менее 70 и по русскому 
языку менее 68, несмотря на высокие баллы ЕГЭ 
по информатике.
В  первую пятерку по значимости параме-
тров классификации вошли следующие (в  по-
рядке убывания значимости): баллы ЕГЭ по 
информатике (32 %); баллы ЕГЭ по математике 
(28  %); баллы ЕГЭ по русскому языку (23  %); 
учебное заведение (школа), которое закончил 
студент (8 %); место проживания студента в пе-
риод учебы (5  %). Таким образом, видно, что 
Факт
Дерево решений Нейронная сеть
Прогноз «отчислен» Прогноз «не отчислен» Прогноз «отчислен» Прогноз «не отчислен»
Отчислен 16 1 8 9
Не отчислен 32 52 39 45
Сравнение результатов классификации с реальными данными
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наиболее значимыми для успешности обучения 
на первом этапе являются результаты ЕГЭ, но 
их одних недостаточно для построения удовлет-
ворительного прогноза.
В  результате исследования можно конста-
тировать, что более точный результат прогно-
зирования дает модель в виде дерева решений, 
при этом группа риска определяется с большой 
избыточностью (почти половина набора).
Также в  ходе исследования была получена 
оценка значимости факторов, влияющих на по-
падание студентов в  группу риска, и  было по-
строено решающее правило «вычисления аут-
сайдеров». 
Информация о студентах, попавших в груп-
пу риска, может быть полезной для тьюторов 
(кураторов) и преподавателей, ведущих занятия 
на первом курсе. 
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